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RESUMEN
Se presenta una tipología multidimensional de mu-
jeres  estadounidenses  Pima con datos de la  Pima Indians 
Diabetes Database, analizada mediante Componentes 
Principales y posterior clasificación. Fueron construidos tres 
clusters individuales con: (1)   64% de positividad para dia-
betes, glucemia acorde con tolerancia alterada a la glucosa, 
hiperinsulinemia, obesidad según índice de masa corporal, 
grosor del  pliegue de la piel del tríceps superior al promedio 
general y presión diastólica cercana a prehipertensión; (2) 50 
% de positividad para diabetes, glucemia cercana al límite 
inferior de tolerancia alterada a la glucosa, índice de masa 
corporal correspondiente a obesidad y grosor del pliegue de 
la piel del tríceps, presión diastólica, edad  y  número de em-
barazos mayores a la media general; (3) 16% de positividad 
para diabetes, índice de masa corporal indicando sobrepeso 
y número de embarazos, función de pedigrí de diabetes, 
edad, glucemia, insulinemia y grosor del pliegue de la piel 
del tríceps menores  al promedio general. Resulta destacable 
el mayor grado de antecedentes familiares   en el grupo de 
riesgo y la relevancia del sobrepeso así como la configura-
ción espacial de los individuos revelando posibles fases en el 
desarrollo diabético de estas mujeres. Finalmente, se subraya 
la utilidad de la clusterización en problemas biológicos.
Palabras clave: Diabetes, obesidad, mujeres EEUU, indios 
Pima, análisis multidimensional  
ABSTRACT
A multidimensional typology of U.S. Pima women is 
presented with data obtained from Pima Indians Diabetes 
Database, and analyzed employing Principal Components 
and subsequent classification. Three individual clusters were 
obtained: (1)  64% of positivity for diabetes, glycemia com-
patible with abnormal glucose tolerance, hyperinsulinemia, 
body mass index corresponding to obesity, triceps skin fold 
thickness above the general average and diastolic pressure 
near to prehypertension;  (2) 50% of positivity for diabetes, 
glycemia near the lower level of abnormal glucose tolerance, 
body mass index corresponding to obesity and skin fold 
thickness, diastolic pressure, age and number of pregnancies 
above the overall average; (3) 16% of positivity for diabetes, 
body mass index corresponding to overweight and number 
of pregnancies, diabetes pedigree function, age, glycemia, 
insulinemia and skin fold thickness below the overall aver-
age. Greater family history in risk groups, relevance of over-
weight and the spatial configuration of subjects revealing 
possible developmental phases towards diabetes in these 
women have to be outlined. The usefulness of clusterización 
in biological disturbances is finally remarked.
Keywords:  Diabetes, obesity, U.S. women, Pima Indians, 
multidimensional analysis  
INTRODUCCIÓN
En el continente americano han sucedido serias trans-
formaciones socioculturales cuyos efectos más conspicuos 
fueron modificaciones en el perfil epidemiológico, en los 
estilos de vida, en los patrones de consumo alimentario y 
en las tasas de morbi-mortalidad. Entre ellas, se destaca un 
incremento de las enfermedades crónico-degenerativas no 
transmisibles, como la obesidad y la diabetes (Peña y Baca-
llao, 2000; Ceballos Juárez et al.,  2012). 
Haciendo foco en el grupo étnico akimel o’odham o   
Pima, asentado actualmente en el sudoeste estadounidense 
(Estado de Arizona) y en el noroeste mexicano (Estados  de 
Sonora y Chihuahua), corresponde señalar que, excediendo 
su predisposición genética a la diabetes y a la obesidad 
(Knowler et al., 1983; Hanson y Ehm, 1998; Narayan,  2016), 
no evidenciaba estas enfermedades mientras sus integrantes 
vivieron de la pesca y de la agricultura. Empero, hacia fines 
del siglo XIX, interrumpieron sus prácticas agrícolas habitua-
les debido a la escasez de agua derivada de la migración de 
colonos desde el Este. Como consecuencia de ello, el grupo 
que residía primordialmente en los EEUU occidentalizó sus 
hábitos y adoptó, después de un breve lapso, costumbres 
“modernas” ajenas. En ese marco, su alimentación se modifi-
có de manera radical hasta llegar a ser en la actualidad muy 
similar a la del promedio de la población estadounidense 
(González Barranco, 2004). Tal relevante cambio dietario, 
junto con una significativa reducción en el gasto energético, 
indujo un notorio incremento en la frecuencia de diabetes y 
obesidad (Knowler et al., 1990; Knowler et al.; 1991, Knowler 
et al., 1993; Krakoff et al., 2001; Schulz et al., 2001; Martorell, 
2005). 
En ese sentido, fue reportado recientemente que los 
indios Pima mexicanos, en comparación con los estadouni-
denses, mostraban menor prevalencia de diabetes tipo 2 y 
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obesidad junto a un disminuido consumo de grasa y mayor 
nivel de actividad física, corroborando así el papel del estilo 
de vida en poblaciones genéticamente predispuestas a estas 
afecciones (Urquidez-Romero et al., 2015).  
Todo lo antes referido habla acerca de la persistencia 
de facetas susceptibles y dignas de ser indagadas en esta 
población.  
Tomando en cuenta que uno de los abordajes de esta 
problemática se sustenta en el análisis de bases de datos 
efectuado, desde distintas perspectivas, a fin de diseñar algo-
ritmos clasificadores o diagnósticos, asignando individuos a 
grupos previamente definidos  (Khashei et al., 2012, Gu et al., 
2014), y debido a que en la literatura especializada no fuera 
constatada la construcción de tipologías, el presente trabajo 
emplea la Pima Indians Diabetes Database (PIDD, EEUU) e 
intenta, mediante análisis exploratorio multidimensional, 
una categorización multivariada que permita identificar 
agrupamientos de individuos con mayor riesgo de desarro-
llar diabetes. 
                                                 
MATERIALES Y MÉTODOS
Se utilizó la Pima Indians Diabetes Database (PIDD), 
cuya propiedad original pertenece al National Institute of 
Diabetes and Digestive and Kidney Diseases, y los datos fue-
ron obtenidos del UCI Machine Learning Repository - Pima 
Indians Diabetes Data Set (2016). Las unidades de análisis 
consistieron en 768 mujeres residentes cerca de Phoenix, 
Arizona, EEUU, pertenecientes a la etnia Pima y con al menos 
21 años de edad. En ellas fueron registradas 9 variables: 8 
numéricas y una clasificatoria, detalladas a continuación:
1. Concentración  de glucosa plasmática a las 2hs de una 
prueba de tolerancia oral a la glucosa (G120 mg/dl)
2. Concentración  de insulina sérica  a las 2hs de una prueba 
de tolerancia oral a la glucosa (I120 mU/ml)
3. Presión arterial diastólica (PAD mmHg.)
4. Grosor del  pliegue de la piel del tríceps (GPPT mm)
5. Índice de masa corporal (IMC= peso /altura al cuadrado= 
kg/m²) 
6. Antecedentes Familiares o función de pedigrí de diabetes 
(FPD)
7. N° de embarazos  (nE)
8. Edad (E años) 
9. Variable clasificatoria (D: 0 – 1, donde 1 
es interpretado como “test positivo para 
diabetes”). El diagnóstico estuvo basado en el criterio de 
la OMS (i.e.: G120 ≥ 200 mg/dl en cualquier examen o 
evaluación de rutina médica).  
ANÁLISIS ESTADÍSTICO
Análisis de Componentes Principales
El enfoque multivariado incluye una serie de técnicas 
estadísticas que permiten considerar de manera simultánea 
un conjunto de variables medidas en un conjunto de indi-
viduos (Carrasco y Hernán, 1993). Entre ellas, el análisis de 
componentes principales es una técnica factorial empleada 
para resumir un conjunto de variables continuas en un nú-
mero pequeño de variables sintéticas (Escofier y Pagès, 1995; 
Aluja y  Morineau, 1999).
Este método transforma el conjunto original en uno 
más pequeño de combinaciones lineales de las variables de 
origen, las que representan la mayor parte de la variancia del 
conjunto original. El objetivo es determinar factores o com-
ponentes principales que expliquen la mayor variación po-
sible de los datos con la menor cantidad de dichos factores.
El enfoque de la escuela francesa de análisis de datos 
posibilita la elección de variables activas e ilustrativas (o 
suplementarias). Las primeras se incluyen en los cálculos de 
diagonalización de la matriz  mientras que las segundas se 
proyectan a posteriori en el espacio factorial construido con 
las variables activas. 
Como activas fueron consideradas las variables conti-
nuas: Concentración  de glucosa plasmática (G120mg/dl) y de 
insulina sérica (I120mU/ml), ambas a las 2hs de una prueba 
de tolerancia oral a la glucosa, Presión arterial diastólica (PAD 
mmHg), Grosor del  pliegue de la piel del tríceps (GPPTmm), 
Índice de masa corporal (IMC) y Antecedentes Familiares o 
función de pedigrí de diabetes  (FPD).
Como ilustrativas lo fueron el N° de embarazos (nE), la 
edad (E años) y la variable clasificatoria nominal (test positivo 
o negativo para diabetes) (D). 
Construcción de una tipología de individuos
Este método alude a la formación de clases o clusters 
con características semejantes, permite la observación de las 
variables que se encuentran asociadas (Lebart et al., 1995) y 
persigue reagrupar los individuos en un número restringido 
de clases homogéneas y separadas entre sí. 
Para la construcción de la tipología fueron tenidas en 
cuenta las coordenadas de los mismos en los dos primeros 
ejes factoriales considerando este subespacio como el más 
significativo, dada la relevancia del efecto tamaño para los 
objetivos de este trabajo, y se aplicó la estrategia de clasifi-
cación mixta de extendida aplicación en muestras grandes 
(Moscoloni, 2005). 
Con posterioridad, fue efectuada una clasificación 
ascendente jerárquica cuyos elementos terminales del árbol 
fueron las clases de la partición anterior, construido según el 
criterio de Ward. La partición final fue definida por corte del 
árbol correspondiente y la homogeneidad de las clases obte-
nidas, optimizada por reasignaciones realizadas nuevamente 
con el procedimiento de agregación alrededor de centros 
móviles. 
Finalmente, se hizo una descripción del contenido 
de las clases a partir de las variables activas e ilustrativas. El 
procedimiento permite la interpretación de las clases forma-
das en términos de las variables originales, utilizándose un 
criterio para jerarquizar las modalidades más características 
basado en el cálculo de valores tests en el entorno de una 
distribución Normal (0.1). Para ello se realizó una compara-
ción de medias, respondiendo a la idea de considerar una 
variable continua como más característica de un grupo si su 
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promedio es significativamente diferente del general, que 
corresponde al del conjunto total de individuos. Para la varia-
ble clasificatoria fueron comparados porcentajes siguiendo 
la idea de considerar una modalidad como más característica 
de un grupo si su frecuencia relativa es significativamente 
mayor en una clase y, al mismo tiempo, menor en las otras 
(Morineau, 1984).
El procesamiento estadístico se llevó a cabo con el 
software SPAD (Lébart  et al., 2000).
RESULTADOS
La descripción simultánea de la estructura de los da-
tos efectuada a través del análisis de componentes principa-
les, puede visualizarse mediante una representación gráfica 
en ejes factoriales. Sobre un plano dividido en cuadrantes, 
se ubican las variables activas de acuerdo al valor de las 
correlaciones obtenidas, observándose en la Figura 1 que, 
con referencia al primer factor, todas las variables están en el 
mismo lado respecto del origen de coordenadas. Tal disposi-
ción evidencia el “efecto tamaño” característico de los datos 
biométricos, traduciendo el hecho de que la mayoría están 
positivamente correlacionadas entre sí por lo que el primer 
eje factorial separa los individuos según los valores de G120, 
PAD, GPPT, I120, IMC, FPD,  nE y E y el segundo eje factorial 
opone G120,  I120  y FPD a PAD, GPPT e IMC.
Figura 1. Representación gráfica de las variables activas e ilustrativas en los 
ejes factoriales
Figure 1. Graphic representation of active and illustrative variables in 
factorial axes
Se realizó, luego, un análisis en clusters para agrupar los 
individuos según sus afinidades con las variables estudiadas, 
aplicando las técnicas de clasificación sobre las coordenadas 
de los individuos en los ejes factoriales. A partir del árbol je-
rárquico (o dendrograma) construido mediante el algoritmo 
ascendente, a cuyo través las clases se van reagrupando 
progresivamente, fue definida una partición en tres clases. 
Los individuos fueron proyectados en el gráfico facto-
rial e identificados por su número de clase, obteniéndose los 
agrupamientos mostrados en la Figura 2. En ella se observa 
también la ubicación de las modalidades de la variable ilus-
trativa clasificatoria “test positivo o negativo de diabetes” (D).
Figura 2. Proyecciones de los individuos según su clase y las modalidades 
de la variable clasificatoria.
Figure 2. Projections of the subjects in accordance with their class and the 
modality of the classificatory variable.
La configuración de los clusters a través de las varia-
bles activas y de la ilustrativa clasificatoria así como las com-
paraciones entre los promedios o porcentajes de las clases 
respecto del general son observables en la Tabla 1. 
En la Tabla se percibe  que  las variables activas se ha-
llan ubicadas en orden decreciente; esto es, mayores valores 
en las primeras clases y menores en la última. Las variables 
ilustrativas número de embarazos, antecedentes familiares 
y resultados del test de diabetes acompañaron este ordena-
miento. 
DISCUSIÓN
Las aplicaciones biomédicas del análisis de bases de 
datos han despertado gran interés en el desarrollo de algo-
ritmos de clasificación basados en lógica difusa y en otras 
técnicas de inteligencia artificial, como redes neuronales 
artificiales. 
Pima Indians Diabetes Database (PIDD) es un conjunto 
de datos  que ha sido ampliamente estudiado mediante dife-
rentes procedimientos y resultados, persiguiendo fundamen-
talmente obtener algoritmos susceptibles de ser empleados 
como clasificadores o diagnósticos. Entre ellos, el proyecto 
de Smith et al (1988) es considerado uno de los primeros 
a cuyo través, trabajando redes neuronales para predecir 
la aparición de la diabetes en la etnia Pima, se obtuvo un 
porcentaje de predicción de un 76%. Carpenter y Markuzon 
(1998) lograron un acierto del 81%, y Breault et al. (2002), de 
un 83%. Con el desarrollo de clasificación difusa aplicada al 
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campo del diagnóstico de diabetes, Contreras et al. (2010), 
utilizando la PIDD, alcanzaron un 83% de positividad en el 
diagnóstico, uno de los mejores porcentajes encontrados 
hasta ahora; Lekkas y Mikhilov (2010) consiguieron 79% de 
acierto y, recientemente, Gu et al. (2014) desarrollaron un 
nuevo algoritmo que recomiendan para el análisis de bases 
con  problemas de desbalance, ruido y presencia de outliers. 
Cabe destacar que Khashei et al. (2012), con el objetivo de 
lograr una aplicación que colabore a planear procedimientos 
de prevención, diagnóstico o tratamiento, postulan una com-
binación de varias técnicas de clasificación con resultados 
que los llevan a proponer al modelo obtenido como superior 
a todos los alternativos.  
Desde otra perspectiva, en el presente trabajo fue 
utilizada la PIDD para construir una tipología multidimen-
sional de las mujeres Pima estadounidenses a través de los 
valores de las variables continuas y la clasificatoria diagnós-
tica,  mediante análisis de Componentes Principales (Aluja 
y Morineau, 1999) y posterior clusterización. De tal modo, 
la base fue dividida en grupos subconjuntos diferentes con 
miembros similares entre sí por medio de la segmentación 
Tabla 1. Configuración de los clusters a través de las variables activas e ilustrativas continuas (promedio ±  desvío estándar) y de los porcenta-
jes de la ilustrativa clasificatoria. Se incluye la probabilidad asociada al valor test que compara el valor de la clase con el general.
Table 1. Configuration of clusters through continuous active and classificatory variables (mean ± standard deviation) and the percentages of 
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de los datos en grupos que no habían sido predefinidos 
(Moscoloni, 2005). 
Así, se obtuvo un cluster, que podría considerarse 
como el más comprometido, formado por unidades de 
análisis que presentaron 64% de positividad para diabetes, 
glucemia promedio compatible con tolerancia alterada a 
la glucosa (140 < G120 <  199 mg/dl) (American Diabetes 
Association,  2014), hiperinsulinemia, IMC correspondiente 
a sujetos  obesos  ( 30 kg/m2) (Schulz et al., 2006); GPPT 
superior al promedio general y PAD cercana al límite inferior 
de la categoría de prehipertensión (80 mmHg) (Moser, 2004). 
Un segundo grupo, que podría ser catalogado igualmente 
en situación de riesgo, estuvo constituido por individuos 
con un 50 % test positivo para diabetes, IMC semejante 
al de obesos  ( 30 kg/m2) y GPPT, PAD, edad y número de 
embarazos superiores a la media general. A su vez, la G120, 
se reveló cercana al límite inferior de tolerancia alterada a la 
glucosa. El tercer y último cluster se integró con personas en 
situación menos desventajosa, con  16% de test positivo para 
diabetes y número de embarazos, FPD, edad, G120, I120 y 
GPPT menores al promedio general. Su ÍMC fue indicador de 
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sobrepeso (25 kg/m2  BMI < 30 kg/m2).  Dada la reconocida 
influencia de factores genéticos en el desarrollo de diabetes 
y obesidad dentro de la etnia Pima (Knowler et al., 1983, Han-
son y Ehm, 1998), resulta de interés señalar el mayor grado de 
antecedentes familiares en el grupo de riesgo, 
En la obtenida configuración espacial de los indi-
viduos, detectora de diferencias multivariadas que bien 
podrían interpretarse como fases (Hansen y Bodkin, 1986) en 
el desarrollo de la diabetes de las mujeres Pima estadouni-
denses, se percibe la relevancia del sobrepeso. Considerando 
que la magnitud y rápido crecimiento de la prevalencia de 
obesidad en determinadas poblaciones ocurre en personas 
cada vez más jóvenes  (Violante Ortiz, 2001), lo antedicho 
habilita, por ende, a la identificación temprana de individuos 
en riesgo a efectos de aplicar oportunas medidas preventivas 
(Lakka et al., 2002). 
Concluyendo, la aplicación del análisis multidimensio-
nal a la PIDD no sólo posibilitó concretar un perfil de mujeres 
de la etnia Pima estadounidense a partir de la consideración 
conjunta de variables sino que, a la par, confirma la utilidad 
de los algoritmos de clusterización para el abordaje de pro-
blemas biológicos.
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